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摘 要:针对气体检测领域高量氧与微量氧测量存在的的复杂工况适应性差、非线性误差补偿精度不足及仪器智能

化水平低等问题,本文设计了一款基于轻量型 MAPSO-BP网络进行误差补偿的气体检测仪,该系统构建多传感器嵌

入式平台,实现温度、压力、流量与浓度等多参数同步采集与融合补偿;采用微控制器实时运行 MAPSO-BP网络进行

非线性误差修正;基于Qt开发的嵌入式人机交互系统,支持网络通信、数据存储、实时报警及云端数据同步功能,增强

仪器智能化水平。将本文所设计的系统样机进行系统稳定性测试、抗干扰能力测试和与现有误差补偿模型对比实验,
结果表明本文所提出的误差补偿方法以及设计的系统样机相比当前主流的误差补偿方法,高量氧和微量氧测量的绝

对误差均值分别降低20%和25%;有效解决了传感器在复杂工况下测量精度低的问题,为气体传感器精密化与低成

本化提供了可行方案。
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Abstract:In
 

view
 

of
 

the
 

problems
 

such
 

as
 

poor
 

adaptability
 

to
 

complex
 

working
 

conditions,
 

insufficient
 

nonlinear
 

error
 

compensation
 

accuracy
 

and
 

low
 

level
 

of
 

instrument
 

intelligence
 

in
 

high
 

oxygen
 

and
 

trace
 

oxygen
 

measurement
 

in
 

the
 

field
 

of
 

gas
 

detection,
 

this
 

paper
 

designs
 

a
 

gas
 

detection
 

of
 

BP
 

neural
 

network
 

(MAPSO-BP)
 

optimized
 

by
 

lightweight
 

modified
 

adaptive
 

particle
 

swarm
 

algorithm.
 

Instrument,
 

the
 

system
 

builds
 

a
 

multi-sensor
 

embedded
 

platform
 

to
 

realize
 

synchronous
 

acquisition
 

and
 

fusion
 

compensation
 

of
 

multi-parameters
 

including
 

temperature,
 

pressure,
 

flow
 

and
 

concentration,
 

uses
 

a
 

microcontroller
 

unit
 

to
 

run
 

MAPSO-BP
 

network
 

in
 

real
 

time
 

for
 

nonlinear
 

error
 

correction,
 

and
 

develops
 

an
 

embedded
 

human-computer
 

interaction
 

system
 

based
 

on
 

Qt,
 

supporting
 

network
 

communication,
 

data
 

storage,
 

real-time
 

alarm
 

and
 

cloud
 

data
 

synchronization
 

functions
 

enhance
 

the
 

intelligence
 

level
 

of
 

the
 

instrument.
 

The
 

system
 

prototype
 

designed
 

in
 

this
 

paper
 

is
 

tested
 

for
 

system
 

stability,
 

anti-interference
 

ability
 

test
 

and
 

comparative
 

experiments
 

with
 

the
 

existing
 

error
 

compensation
 

model.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

error
 

compensation
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

and
 

the
 

designed
 

system
 

prototype
 

are
 

compared
 

with
 

the
 

current
 

mainstream
 

error
 

compensation
 

method.
 

The
 

absolute
 

error
 

average
 

of
 

high
 

oxygen
 

and
 

micro-oxygen
 

measurements
 

are
 

respectively
 

reduce
 

by
 

20%
 

and
 

25%;
 

effectively
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

measurement
 

accuracy
 

of
 

sensors
 

under
 

complex
 

working
 

conditions,
 

and
 

provide
 

a
 

feasible
 

solution
 

for
 

the
 

precision
 

and
 

low
 

cost
 

of
 

gas
 

sensors.
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0 引  言

  气体浓度的精确测量在航空航天领域至关重要,尤其是

在氧气测量方面,微小的氧气浓度变化都可能会影响整个系

统的稳定性和可靠性[1]。通过在火箭发射场高空模拟试验

台上开展航天器材料的地面模拟实验,监测和调节模拟低地

球轨道环境中的微量氧浓度,以评估其对航天器热防护材料

和结构材料的影响。此外,在空间发动机试验台进行的火箭
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发动机测试中,通过监测和调节高量氧浓度,研究燃烧效率

和推力性能,以寻求高效稳定的氧浓度区间[2]。针对上述需

求,实现对0~50
 

000×10-6 和95%~99.999%氧浓度范围

精确测量,当前高浓度氧和微量氧传感器的测量精度理论上

可以达到要求,然而,在实际应用中传感器对复杂工况的适

应性差,易受到气体自身温度、压力和流量影响,使传感器的

测量精度无法达到应用需求。此外,当前国产气体检测仪器

功能单一,应用面窄,不支持数据存储和数据传输,普遍缺少

智能化设计[3]。基于上述情况,本文设计了一款针对航天工

业现场测试和仿真需求的智能便携式气体检测设备,围绕基

于改进型自适应粒子群算法优化的反向传播网络(modified
 

adaptive
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

algorithm
 

for
 

back
 

propagation
 

network,
 

MAPSO-BP)实现测量误差的非线性

修正,实现了气体浓度的高精度测量。
本文围绕利用多传感器的多参数测量,基于微控制器

上运行的轻量神经网络来提高气体浓度测量的精度,通过

嵌入式软件实现仪器智能化。首先,介绍了传感器硬件互

连平台的搭建。其次,介绍了 MAPSO-BP网络的模型搭

建和训练流程。基于跨平台Qt框架构建人机交互系统,实
现系统的网络通信、数据存储、实时报警和云数据平台等功

能。最后通过系统稳定性测试、抗干扰能力测试和与现有

误差补偿模型对比实验,证明了基于 MAPSO-BP网络的

多参数补偿模型的气体检测系统具有较高的稳定性、抗干

扰能力和测量精度。

1 系统原理与方案设计

  在气体仪的硬件设计中,基于多传感器进行的温度、压
  

力、流量等多参数测量,通过基于轻量型 MAPSO-BP网络

作为数据融合方法,对多传感器采集数据进行融合处理,得
到更接近真实情况的气体浓度值。通过基于Qt平台开发

的嵌入式软件[4],实现了网络通信、数据存储和实时报警和

云数据平台等功能。系统样机设计如图1所示。

图1 气体检测系统样机

Fig.1 Mockup
 

of
 

gas
 

detection
 

system

2 硬件设计

  系统硬件设计主要包括:传感器与微控制器的选型、传
感器网络拓扑结构设计、信号采集模块设计和电压转换模

块设计等,系统硬件整体设计如图2所示。

2.1 传感器与微控制器选型

  鉴于现场测试过程中环境温度对气体温度的印象的影

响,为了提高系统的稳定性,要求传感器能够在-40℃~
  

图2 系统硬件整体设计

Fig.2 Overall
 

hardware
 

design
 

of
 

the
 

system

70℃的宽泛温度区间保持性能稳定,能够适应低温和高温

等不同的环境条件。针对上述需要,选择了以氧化锆为电

解质材料的电化学传感器。选用OC-86LP和O2S-FR-T2
型号的氧化锆氧传感器测量微量氧和高量氧浓度。

为了在微控制器上调用轻量神经网络,微控制器选用型

号为MX6ULL单片机。该控制器能提供良好的性能保障,并

支持WiFi、蓝牙和4G等多种无线通讯方式,便于将处理后的

数据传输至其他设备或云端,价格合理且支持低功耗。
2.2 传感器网络拓扑结构设计

  由于氧化锆传感器需要工作在高温环境下才能正常

运行。因此,在气路的设计中,调整了温度传感器、露点传

感器和压力传感器的位置,在一定程度上保证了经过传感
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器的预热后的气体温度和压力的测量结果的准确性,并减

少了气体加热后对通入气体露点测量结果的影响。传感

器网络拓扑结构设计图如图3所示。

图3 系统气路结构图

Fig.3 System
 

gas
 

path
 

structure
 

diagram

2.3 信号采集模块设计

  数据采集模块采用ADS8365芯片,该芯片具有16
 

位

的分辨率和出色的共模噪声抑制能力,提高信号的质量和

测量的准确性。内部的采样保持放大器和
 

ADC
 

电路设计

优化,产生的噪声较低,从而提高了信号的信噪比,有利于

对微弱信号的检测和处理。信号采集模块如图4所示。

图4 信号采集模块

Fig.4 Signal
 

acquisition
 

module

2.4 电压转换模块设计

  电压转换模块实现系统内部24~5
 

V的电压转换,采
用具有6

 

A峰值负载电流能力的PW2205的直流-直流转

换芯片。为防止在高电压输入应用时出现瞬间尖峰高压

超过引脚耐压而导致芯片损伤,在靠近VIN引脚处设置了

CIN和0.1
 

μF旁路电容,以有效抑制输入浪涌。电压转换

模块如图5所示。

3 MAPSO-BP多参数补偿模型设计

3.1 氧化锆传感器测量精度的影响元素

  氧化锆传感器以二氧化锆(ZrO)陶瓷为核心材料,其

图5 电压转换模块

Fig.5 Voltage
 

conversion
 

module

工作原理基于氧离子(O2-)从高氧分压侧(P1)向低氧分压

侧(P2)迁移,氧浓度差产生电势差,形成传感器输出的电

信号[5],以高量氧测量使用氧化锆传感器 O2S-FR-T2为

例,其能斯特方程如式(1)所示。

ΔE = -
RT
4Fln

P1

P2  (1)

式中:R 为气体常数,T 为绝对温度,F 为法拉第常数,P1

为被测气体侧氧分压,P2 为空气中的氧分压,表现为固定

值;因此,输出氧电势与绝对温度直接相关。低温环境下,
传感器需消耗更多能量维持热平衡,导致温度波动加剧,
进而增加测量误差。

由于氧化锆传感器的参比侧密封[6]且压力恒定,而在

氧化锆传感器的实际应用场景中,被测气体的输入压力不

恒定,从而影响被测气体侧氧分压,从而出现误差,压力补

偿公式如式(2)所示。

PO2 =CO2×P0 (2)
式中:PO2 为被测气体侧氧分压,P0 为参比侧气体总压力,

CO2 为被测气体氧浓度。
流量变化影响被测气体在传感器表面的扩散速率[7],

导致氧分压动态失衡。其变化趋势根据式(3)所示的菲克

扩散定律,

J = -D▽C (3)
式中:J 为扩散通量,D 为扩散系数,▽为梯度算子,C 为

氧气浓度;由于扩散通量与浓度梯度成正比,引入流量修

正因子Q,优化输出电动势。流量补偿公式如式(4)所示。

E0 =E×k(Q) (4)
式中:E 为传感器输出电动势,k(Q)为流量修正系数,通过

实验标定,E0 为修正后的传感器输出电动势。

3.2 模型选择

  设计相应温度、压力和气体流量的修正模型,可以在

一定程度上补偿传感器输出电动势输出误差,然而在实际

测量过程中,气体流量、温度和压力等因素相互影响[8],当
气体温度和压力都改变时,气体流量也会发生变化,流量

补偿公式如式(5)所示。

qv =qv0
ε
ε0

PZ0T0

P0ZT
(5)

式中:qv0 为气体温度和压力改变前的流量值,qv 为气体温

度和压力改变后的实际值,ε为改变后的气体可膨胀系数,

P 为改变后的气体压力,Z 为改变后的气体压缩变化。当
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输入气体流量发生变化时,造成气体的温度和压力改变,
从而造成局部压力升高,产生压力梯度,改变局部温度分

布,基于气体流量、温度和压力对氧化锆传感器输出电动

势的相关理论模型进行建模[9],难以描述温度、压力、流量

耦合作用下的复杂非线性误差,并且理论修正模型存在依

赖固定参数,难以适应不同环境(如低温、高流量)下的测

量需求和基于多变量补偿的校准复杂度高等问题。

BP神经网络通过反向传播算法调整网络权重,拟合

温度、压力、流量与测量误差的非线性关系,解决传统理论

模型对多变量耦合处理不足的问题,可以实现气体流量、
温度和压力多变量耦合关系的全局优化,从而实现进行多

变量联合补偿。

BP神经网络通过隐含层节点可有效逼近非线性函

数,结合粒子群优化(particle
 

swarm
 

optimization,PSO)算
法可进一步提升模型泛化能力[10]。PSO算法通过全局搜

索优化网络参数,为了避免传统PSO算法陷入局部最优、
传感器因环境突变(如温度骤降、流量波动)导致的瞬时误

差等问题,实现基于实时工况动态调整参数、并进一步提

高网络性能和收敛速度。基于传感器运行机制对PSO算

法进一步优化,提出了改进型自适应粒子群优化(modified
 

adaptive
 

particle
 

swarm
 

optimization,MAPSO)算法。基

于传感器工作特性,传感器启动时,环境复杂度高,增大惯

性权重w、增大全局学习因子ϕp 和个体学习因子ϕg 以增

强全局探索;当传感器趋于稳定时,降低w 和ϕp、增大ϕg

以加速收敛。
因此,选择 MAPSO-BP构建气体检测的多参数补偿

模型,可以实现全局优化算法融合与非线性建模,显著提

升氧化锆传感器在复杂工况下的测量精度[11]。

3.3 MASPO算法设计

  MAPSO在进行速度和位置更新的过程中,会基于粒

子的适应度值动态调整粒子的惯性权重、学习因子等参

数,在位置更新过程中,引入了压缩因子,限制了粒子的波

动范围,提高了搜索过程的稳定性。速度和位置的更新公

式如式(6)、(7)所示。

νt+1
i,j =ωtνt

i,j+φput
p,j(xt

p,j-xt
i,j)+φgut

g,j(xt
g,j-xt

i,j)
(6)

xt+1
i,j =xt

i,j +νt+1
i,j +αxt-1

i (7)
式中:vt

i,j 为第i个粒子在第t代的第j 个维度上的速度,

xt
i,j 为第i个粒子在第t代的第j个维度上的位置,ut

i,j 和

ut
g,j 为两个随机数,ϕp 和ϕg 为学习因子,α 为压缩因子,

xt
p,j 和xt

g,j 分别表示第i个粒子在t代的最优解和全局最

优解的第j个维度上的位置。

MAPSO的惯性权重ωt基于传感器的运行机理,随着

迭代次数增加而逐渐减小,更新公式如式(8)所示。

ωt+1 =ωmax-
(ωmax-ωmin)×t

Tmax

(8)

式中:wmax 和wmin 为惯性权重的上下限,wt+1 为下一代粒

子的惯性权重;Tmax 为最大迭代次数,t是当前迭代次数;
学习因子ϕp 和ϕg 基于传感器的运行机理和粒子的

自适应度动态调整,在粒子迭代初期,增大全局学习因子

ϕp 以强化粒子向全局最优解移动的趋势,扩大搜索范围;
在粒子迭代末期,增大个体学习因子ϕg 以增强粒子对自

身历史 最 优 解 的 依 赖,加 速 局 部 收 敛[11],更 新 公 式 如

式(9)、(10)所示。

φt+1
p =φp0-

(φpnow-φp0)×t
Tmax

×(1-
ft
now-ft

min

ft
max-ft

min

)

(9)

φt+1
g =φg0-

(φgnow-φg0)×t
Tmax

×
ft
now-ft

min

ft
max-ft

min

(10)

其中,Tmax 为最大迭代次数,t为当前迭代次数,ft
max

为粒子第t代迭代自适应度的最大值,ft
min 为粒子第t代

迭代自适应度的最大值,ft
now 为粒子在第t代迭代的自适

应度值。

MAPSO引入适应度方差反馈机制[12],计算当前群体

适应度的方差σ2,并设计阈值触发参数调整,避免频繁波

动,更新公式如式(11)所示。

fitness(φp,φg,ω)=
1
N∑

N

i=1

(f*
i -fi)2 (11)

式中:N 为当前粒子的总个数;fi 为第i个粒子的适应度

值,f*
i 为所有粒子的适应度值的平均值。

3.4 样本数据与预处理

  利用减压阀、气体加热器、流量计搭建的测试系统采

集样本。通入标准气源后,待数据稳定后读取响应值。对

获取的数据进行数据清洗,去除其中的异常值、重复值后,
共获取数据共2

 

000组。
验证集对于超参数调优和训练过程监控具有重要意

义[13],每完整遍历一次训练集,立即在验证集上评估模型

性能,用于监控训练趋势和调整超参数。因此,将1
 

400组

实验数据作为训练集,400组作为测试集,200组作为测试

集。将样本中输入气体条件为20℃、0.1
 

MPa、1.1
 

L/min
的测量数据设定为目标输出。通过Z-score归一化和标准

化将数据转换为以0为均值,1为标准差的标准正态分布,
这一过程有效地加快了训练速度,并消除了不同输入之间

数值的差异。

3.5 基于 MAPSO-BP误差补偿模型建立

  轻量型气体检测的误差补偿网络模型的构建流程如

表1所示。图6为轻量型 MAPSO-BP神经网络模型图,
其中,X1、X2、X3、X4为输入气体的流量、温度、压力和浓

度测量值,Y 为输入气体的浓度补偿值。

4 嵌入式软件开发

4.1 软件架构

  基于微控制器上运行的嵌入式软件主要实现将传感

器所采集的数据进行采集、数据完整性校验和CRC16校验

·15·
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  表1 MAPSO-BP网络构建流程

Table
 

1 Construction
 

process
 

of
 

MAPSO-BP
 

network

Input:气体流量、温度、气压、传感器测量气体浓度

Output:补偿后气体浓度

1:
 

Input_dim=4,Output_dim=1,hidden_dim=
 

4;  //BP网络结构的定义

2:
 

A1=randon(0,1,(Input_dim,hidden_dim));T1=zeros((1,
 

hidden_size));

3:
 

A2=randon(0,1(hidden_dim,Outputn_dim));T2=zeros((1,
 

Output_dim));

4:
 

randon(X)~N(0,1),zeros(X)~{
 

0
 

};    //初始化权值矩阵(A1,A2)、阈值矩阵(T1,T2)

5:
 

n_particles=30;particle_dim=
 

25;options={'ϕp0':
 

0.5,
 

'ϕg0':
 

0.3,
 

'w':
 

0.9};     //粒子群初始化

6:
 

for
 

i_particle
 

in
 

n_particles:           //初始化粒子位子和速度

7: i_particle.position=随机生成25维向量 
 

i_particle.velocity=零向量(25维)

8: i_particle.pbest_fitness=fitness
 

i_particle.pbest_position=i_particle.position
9: gbest_position=x(max(fitness)) gbest_fitness=max(fitness);

10:
 

endfor
11:

 

train(Tmax=100) //迭代训练,最大迭代次数Tmax
12:

 

for
 

t
 

in
 

1
 

to
 

Tmax modify_parameter()      //自适应调整ϕp、ϕg、w 等

13:  for
  

i_particle
 

in
 

n_particle modify_stater()  //更新粒子变量position、velocity、pbest_fitness等

14:   
 

 back_propagation(neural_networ,
 

train_data,
 

learning
 

rate,epochs=1);    //反向传播微调

15:    
 

Validation_set_evaluate(neural_networ); //早停机制,验证监控

16:  endfor
17:

 

endfor
18:

 

return gbest_position             //迭代训练函数返回部署模型的最优参数

图6 轻量 MAPSO-BP网络模型

Fig.6 Lightweight
 

MAPSO-BP
 

network
 

model

后,将数据存入数据库并实时上传云服务器,随后调用轻

量 MAPSO-BP网络对校验后的数据进行误差补偿后,进
行实时显示和数据上传。软件整体架构如图7所示。
4.2 功能设计

  嵌入式软件在Qt
 

Creator开发环境中,采用C++高

级编程语言进行可视化界面设计,并最终打包为后缀名

为.exe的可执行文件。软件界面设计如图8所示,可实现

功能包括:基于串口数据采集功能;基于Flash
 

DB数据库

存储、基于JSON无线数据传输和实时数据监测功能;基

图7 嵌入式软件功能框图

Fig.7 Functional
 

block
 

diagram
 

of
 

embedded
 

software

于轻量 MAPSO-BP网络实时误差补偿;自动定时读取数

据和自动载入软件配置。

4.3 串口数据采集

  鉴于微量氧和高量氧两个测量通道都涉及到数据处

理、数据校验、数据存储及网络通信等内容,为它们设计了

相应的硬件数据类,数据部分主要包括通气流量、通气气

压、通气温度、露点以及微量氧浓度。函数操作部分主要

涵盖读取串口数据、进行数据校验以及生成网络通信所需

的数据格式等。
嵌入式软件采用 Modbus

 

RTU协议进行通信,作为主站
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图8 嵌入式软件操界面设计

Fig.8 Interface
 

design
 

of
 

embedded
 

software

向数据采集模块发送报文。该模块在接收报文后执行CRC16
校验,若校验结果正确,则会返回响应报文,嵌入式软件通过

串口接口获取相应的数据。串口工作流程如图9所示。

图9 串口通道工作流程

Fig.9 Serial
 

port
 

channel
 

workflow

4.4 数据处理与误差补偿

  基于串口通道的气体温度、压力、流量和浓度的测量

值,调用轻量 MAPSO-BP网络对浓度测量值进行误差补

偿,将经过补偿后的数据存入FlashDB数据库,并实时显

示在嵌入式软件界面。

FlashDB是一种超轻量型嵌入式数据库,为了标准整

体系统数据的统一性,通过选用键值数据库模式用于存储

包括多参数的JSON数据。

4.5 数据显示界面

  通过调用 Qt第三方 QUC
 

SDK界面库,保证了显示

界面的美观,通过信号与界面更新函数的连接,实现 UI界

面数据的实时更新。
为了避免手动采集的遗漏,设计了定时采集功能,使

程序能够以一定的时间间隔自动读取硬件测量结果并进

行处理。程序功能内部实现如图10所示。“生成模拟数

据”按钮提供了在指定范围内生成模拟数据的功能。通过

这一功能,用户可以在不连接硬件的情况下检查程序的数

据处理流程、测试网络通信状态等,从而提高程序开发的

效率。“输入模拟数据”按钮功能,增加了模拟输入窗口,
允许用户在指定范围内自定义输入模拟数据。

图10 自动测试实现流程

Fig.10 Automatic
 

test
 

implementation
 

process

4.6 数据传输与网络通信

  WiFi转串口模块 ME16WS02,通过设定STA模式,
并使用AT指令对 WIFI网络进行配置后,使微控制器连

接网络。TCP通信采用十六进制格式的IP数据包,设计

函数slot_TCPSendtoNET()实现本地数据转换为十六进

制发送至云服务器,通过在服务器中上传Lua脚本可以实

现数据在服务器端的正确解码和实时更新。
通过设计slot_HTTPSendtoNET()函数,将JSON

数据结构在Qt平台上进行解析和生成,并将本地硬件类

中的数据转换为JSON数据格式,通过 HTTP协议传输至

云服务器。

5 实验结果与分析

5.1 测试结果表征

  对于微量氧浓度的测量结果用×10-6(即百万分之
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一)表示,对于高浓度氧的测量结果用%(即百分之一)表
示。对于高浓度氧的测量误差,选择用绝对误差来表征具

有更好地直观性。对于微量氧浓度的测量误差,选择用相

对误差来表征,能更好地凸显在极低氧浓度下的测量精

度。计算公式如式(12)、(13)所示。

δ=
x-x0

x0
×100% (12)

Δx =x-x0 (13)
式中:Δx 为绝对误差,δ为相对误差,x 为测量值为,x0 为

真实值。

5.2 重复性测试

  通过14min连续测量特定浓度下的氧气,来评估气体

检测气体的测量精度、重复性和稳定性。利用测量系统的

自动采集功能,记录了连续14min浓度测量值共800组数

据。图11(a)为常温常压下氧气浓度为5×10-6 标准气浓

度测量结果,图11(b)为常温常压下氧气浓度为99.999%
标准气浓度测量结果。

基于连续14min的5×10-6
 

O2 和99.999%O2 浓度

测量值共1
 

600组数据进行误差分析,分别进行采用均值

(average,AVG)、误差标准差(standard
 

deviation,SD)、均
方根误差(root

 

mean
 

squared
 

error,RMSE)和平均绝对误

  

图11 连续14
 

min氧气标准气重复性测量结果

Fig.11 Repeatability
 

measurement
 

results
 

of
 

oxygen
 

standard
 

gas
 

for
 

14
 

consecutive
 

minutes

差(mean
 

absolute
 

error,MAE)等指标进行定量评估,误差

统计如表2所示,结果表明,基于 MAPSO-BP误差补偿模

型具有较高的稳定性和测量精度。

表2 稳定性测试误差统计分析

Table
 

2 Error
 

statistical
 

analysis
 

of
 

stability
 

test
测试项目 标准输入气源 AVG SD RMSE MAE

稳定性测试
5×10-6

 

O2 浓度标准气 5.1×10-6 0.203 0.223 0.185
99.999%

 

O2 浓度标准气 99.924% 0.033
 

7 0.082
 

2 0.074
 

9

5.3 抗干扰能力测试

  气体检测系统的抗干扰能力测试流程包括传感器预

热、管路内气体清除以及数据读取。传感器预热时间为

4
 

min,然后以1L/min的流量通气2
 

min以清除管路内的

气体。在搭建的测试系统中,通过减压阀和热式气体流量

计等设备,将气体温度从10℃逐渐升高到50℃,气压从

0.08MPa提升至0.15MPa,同时气体流量从0.8L/min
增加到1.4L/min,最终实现90

 

s的数据读取过程。这一

系列步骤旨在确保系统在不同环境条件下能够检测气体,
从而判断系统抗干扰能力。

图12(a)为氧浓度99.999%标准气通入后系统的测量

结果,最大绝对误差为0.16%。图12(b)为氧浓度97%标

准气通入后系统的测量结果,最大绝对误差为+0.19%。

  

图12 连续90
 

s高量氧抗干扰能力测量结果

Fig.12 Measurement
 

results
 

of
 

the
 

anti-interference
 

ability
 

of
 

continuous
 

high-oxygen
 

for
 

90
 

seconds

图12(c)为氧浓度95%标准气通入后系统的测量结果,最
大绝对误差为-0.20%。

图13(a)为氧浓度500×10-6 标准气通入后系统的测量
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结果,最大绝对误差为3.8×10-6,最大相对误差为0.76%。
图13(b)氧浓度10

 

000×10-6 标准气通入后系统的测量结果,
最大绝对误差为46×10-6,最大相对误差为0.46%。

为了直观表示基于 MAPSO-BP误差补偿模型的气体

检测系统的抗干扰能力,分别对氧浓度为500×10-6、

10
 

000×10-6、95.000%、97.000%和99.999%的氧标准气

进行连续90s测量的共450组数据进行误差分析,采用

AVG、SD、RMSE、MAE指标进行定量评估。误差统计分

析如表3所示,实验结果表明:基于 MAPSO-BP误差补偿

模型的气体检测系统在复杂工况下,具有较快的响应速

度,能维持较好的测量精度,具有良好的抗干扰能力,高量

氧测量误差范围为0.2%,微量氧测量误差范围为当前示

值0.7%;AVG接近输入标准气源且 MAE和SD的值较

小突出了系统的抗干扰能力,较低的 RMSE突出说明

MAPSO-BP网络具有较好的鲁棒性。

5.4 与现有误差补偿模型对比实验

  实验结果表明:基于 MAPSO-BP误差补偿模型具有

更好的测量精度、抗干扰能力和测量稳定性。为了验证基

于 MAPSO-BP多参数测量误差补偿模型的有效性,本文

  

图13 连续90
 

s微量氧抗干扰能力测量结果

Fig.13 Measurement
 

results
 

of
 

anti-interference
 

ability
 

of
 

trace
 

oxygen
 

for
 

90
 

seconds

表3 抗干扰能力测试误差统计分析

Table
 

3 Error
 

statistical
 

analysis
 

of
 

anti-interference
 

ability
 

test
测试项目 标准输入气源 AVG SD RMSE MAE

抗干扰能力测试

500×10-6 标准气浓度测量 499.7×10-6 1.149 1.556 1.221

10
 

000×10-6 标准气浓度测量 10
 

001.4×10-6 19.11 19.02 15.944

95.000%标准气浓度测量 94.981% 0.113 0.112 0.096
 

4

97.000%标准气浓度测量 97.032% 0.103 0.107 0.093
 

7

99.999%标准气浓度测量 99.924% 0.0431 0.105 0.101
 

2

与当前主要氧化锆传感器的误差补偿方法进行了对比。
主要方法包括:

1)基于内置热电偶的控制补偿法为当前市场大多数

氧化锆传感器的通用方法[14],通过增加热电阻使氧化锆传

感器维持在一个相对稳定的温度区间。

2)
 

基于能斯特方程与自适应滤波的误差补偿法:通过

软件实现自适应滤波算法,构建温度、压力与能斯特方程

参数关系模型来实现误差补偿[15]。

3)
 

基于多项式回归方程的误差补偿法:通过输入气体

的温度、压力和流量等自变量,与气体浓度之间非线性关

系建模进行误差补偿[16]。
采用均RMSE和 MAE两种指标定量评估上述方法

精度。保持与抗干扰能力测试实验相同条件,连续90秒

通入不同氧浓度标准气进行测量。图14为99.999%和

97%氧标准气的测量误差,图15为500×10-6 氧标准气的

测量误差。
实验结果表明:基于 MAPSO-BP网络误差补偿模型

图14 高量氧测量对比结果

Fig.14 Comparison
 

results
 

of
 

high-oxygen
 

measurement

表现出更低的 MAE和RMSE,有较好的鲁棒性,突出了其

动态参数自适应调整和实时适应能力。
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图15 微量氧测量对比结果

Fig.15 Comparison
 

results
 

of
 

trace
 

oxygen
 

measurement

6 结  论

  本文设计了基于 MAPSO-BP网络误差补偿模型的气

体检测系统,通过多参数融合补偿与轻量化算法优化,解
决传统传感器在动态环境下的性能衰减问题。基于Qt开

发的嵌入式软件进行人机交互,增强仪器智能化水平。通

过系统稳定性测试实验、抗干扰能力测试实验和与现有误

差补偿模型对比实验,结果表明,本文所设计的气体检测

系统有效克服外部环境因素对传感器测量误差的影响,实
现了氧气浓度的高精度测量。在后续的研究中,将基于样

机在实际应用中的数据对所提出的误差补偿模型作进一

步改进,并尝试在软件上开发信号预处理模块,采取多样

滤波方式降低信噪比,拓展其在复杂环境、多气体检测场

景的应用,持续提升气体检测的准确性与稳定性。
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